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Resumen
La administraci´ on de riesgos actual se divide en tres grandes temas: el c´ alculo
de productos derivados, la modelaci´ on de las tasas de inter´ es y el ´ area de ries-
gos ﬁnancieros y econ´ omicos. Espec´ ıﬁcamente, desde los trabajos realizados
por Bachelier (1900), la modelaci´ on ﬁnanciera ha involucrado la presencia del
movimiento Browniano. Lo anterior nos conduce a mantener supuestos que in-
cluyen desde comportamientos log normales por parte de los rendimientos de
los activos hasta varianzas que no son proporcionales al tiempo. Este trabajo
propone el uso de una distribuci´ on diferente a la distribuci´ on normal para la
teor´ ıa ﬁnanciera utilizando los rendimientos de un grupo de activos nacionales.
Se trata del uso del modelo Poisson-Gaussiano. Se aplica una aproximaci´ on
propuesta por Sanjiv Das (1998) en la obtenci´ on de la funci´ on de verosimilitud
para el caso de once activos pertenecientes a la BMV y sus series correspondi-
entes del 1 de enero del 1994 al 31 de diciembre del 2004.
Abstract
Risks management nowadays is divided into three great topics: calculation of
derivate products, interest rate modelling and the ﬁnancial and economics risks
area. From the works made by Bachelier (1900), ﬁnancial modeling have
involved Brownian motion. This leads us to keep suppositions that include
from log normal behaviors of the asset’s prices to variances that are not
proportional to time. This paper suggests the utilization of another distribution
rather than normal for ﬁnancial theory using the proﬁts of a group of eleven
national assets. It involves utilization of a Poisson-Gaussian distribution and
uses an approximation suggested by Sanjiv Das (1998) to obtain the function
of Log-likelihood for the group of eleven assets belonging to the Mexican Stock
Exchange and their series from January 1st, 1994 to December 31st, 2004.
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1. Introducci´ on
Si revisamos los modelos de derivados que usan como supuesto b´ asico el uso del
movimiento geom´ etrico Browniano podr´ ıamos comenzar revisando el de Fisher
Black y Myron Scholes (1973) d´ onde se presenta una de las ecuaciones difer-
enciales parciales de segundo orden m´ as populares del sector ﬁnanciero, misma
que es la base para valuar diversos productos derivados. Recordemos entonces
los supuestos b´ asicos del modelo Black & Scholes:
i) el activo subyacente es una acci´ on que no paga dividendos durante la vida
del contrato,
ii) el precio del activo subyacente es conducido por el movimiento geom´ etrico
browniano, es decir, el precio es lognormal,
iii) la volatilidad del precio en el activo subyacente se mantiene constante en
el tiempo,
iv) las ventas en corto del subyacente son permitidas,
v) el mercado subyacente es liquido y divisible lo que signiﬁca que el subya-
cente se puede comprar o vender en cualquier fracci´ on del t´ ıtulo,
vi) no existen los costos de transacci´ on,
vii) el mercado opera en forma continua,
viii) existe un mercado de cr´ edito, un sistema bancario, en el que los agentes
pueden prestar y pedir prestado a una tasa de inter´ es constante para todos
los plazos y libre de riesgo,
ix) todos los agentes comparten exactamente la misma informaci´ on (infor-
maci´ on sim´ etrica) y
x) los mercados est´ an en equilibrio lo que equivale a que no existen oportu-
nidades de arbitraje.
Es precisamente en los puntos ii) y iii) donde debido a la din´ amica de nues-
tros activos nacionales no podemos acatar los supuestos del modelo propuesto
por Black & Scholes. As´ ı, observamos como el movimiento supone un compor-
tamiento normal con media cero y varianza constante a trav´ es del tiempo. El
concepto de distribuci´ on normal o gaussiana por si mismo ha sido el eje para el
desarrollo de la teor´ ıa ﬁnanciera. Hist´ oricamente todos los trabajos realizados
m´ as conocidos se han hecho bajo la hip´ otesis de normalidad. Sabemos que los
precios de un activo no pueden ser normales, simplemente porque estos nunca
son negativos. Por lo anterior se trabaja con rendimientos de activos y no
con precios de subyacentes. Se ha vuelto una pr´ actica com´ un pensar que los
rendimientos de un activo siguen una distribuci´ on normal. Claro que sabemos
que si los rendimientos se observan de alta frecuencia diarios o inclusive intra
d´ ıa las condiciones cambian y no se comportan normalmente. Si compar´ aramos
las distribuciones emp´ ıricas de los rendimientos diarios de varios de los t´ ıtulos
que cotizan en los mercados de capitales contra las distribuciones te´ oricas obser-
vamos que las primeras presentan, casi siempre, sesgo, curtosis excesiva y colas
anchas o pesadas lo que nos impide ajustar las series con las distribuciones
te´ oricas.
Ahora, vayamos a los modelos de tasas que tambi´ en involucran supuestos
de normalidad en el comportamiento de las tasas de inter´ es. La mayor parte de
los modelos que se tienen disponibles para la valuaci´ on de bonos cup´ on cero se
concentran en el c´ alculo de la llamada tasa spot, tasa instant´ anea o tasa corta.
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por el contrario el reto est´ a en poder explicar su comportamiento en el mer-
cado. Se trata de lograr explicar sus propiedades estad´ ısticas como su precios
promedio, probabilidades de ocurrencia, tendencia, sesgo, reversi´ on y claro su
curtosis y sus colas anchas. Al igual que el precio de un subyacente, para el caso
de la tasa corta no podemos aceptar que su comportamiento est´ a determinado
por una funci´ on conocida en el tiempo ya que est´ a tiene un comportamiento
impredecible. Lo anterior se explica debido a que su nivel depende de la oferta
y demanda de los t´ ıtulos de deuda al plazo m´ as corto disponible en el mercado.
Debido a que no es posible predecir la din´ amica de la tasa corta, se ha visto
la posibilidad de modelarla a trav´ es de un proceso estoc´ astico. Efectivamente,
estamos hablando de que existen muchos modelos de tasa corta vinculados con
el movimiento geom´ etrico Browniano.
Robert C. Merton, en 1973, propuso uno de los primeros modelos para
explicar la tasa corta. Para muchos, este trabajo representa uno de los art´ ıculos
m´ as fascinantes sobre matem´ aticas ﬁnancieras ya que contiene muchos detalles
importantes de la teor´ ıa de tasas de inter´ es en tiempo continuo. Este modelo
cuenta con varias limitaciones. Entre ellas est´ a que la curva de rendimiento y
la tasa forward decrecen sin cota conforme el tiempo aumenta, que la esperanza
y la varianza condicionales de la tasa corta crecen sin l´ ımite al transcurrir el
tiempo, que no presenta reversi´ on a la media y que existe una probabilidad
de que la tasa tome valores negativos. A pesar de estas limitaciones propias
del modelo nuestro inter´ es radica en la forma en que se propone la din´ amica
estoc´ astica de la tasa corta. Con este modelo observamos como los supuestos
de normalidad conducen todo el proceso en la obtenci´ on del precio de un bono
cup´ on cero.
Hemos mencionado un par de modelos representativos de las ´ areas de
derivados y tasas, eso no signiﬁca que no existan otros que podr´ ıamos usar
como ejemplos. Para el ´ area de derivados podr´ ıamos revisar los modelos de
Heston, Hull y White, Barone-Adesi y Whaley, Goldman-Sosin y Gatto entre
otros. Para el ´ area de tasas el de Vasicek, Cox, Ingersoll, Ross (CIR), Ho-Lee, y
Black, Derman, Toy. Revisar estos modelos es muy importante para realmente
dimensionar la cantidad de modelos que usan supuestos de normalidad como
condiciones b´ asicas en sus propuestas. Si bien es cierto que en el desarrollo de
la teor´ ıa ﬁnanciera era m´ as importante el contar con desarrollos que nos per-
mitieran saber como calculas productos derivados y modelar tasas de inter´ es
en la actualidad se requieren herramientas que permitan ofrecerle al mercado
c´ alculos correctos.
2. El modelo
Retomamos el art´ ıculo de Sanjiv R Das (m´ axima verosimilitud) “Poisson-
Gaussian Processes and the Bond Markets” publicado en julio de 1998. El
art´ ıculo propone y estima una clase de procesos poisson-gaussianos que permite
tener saltos en las tasas de inter´ es. La estimaci´ on se realiza usando estimadores
para tiempo continuo y tiempo discreto. Se encuentra que los procesos con
saltos tienen caracter´ ısticas especiales que los modelos de difusi´ on no llegan a
capturar. Se desarrolla la funci´ on caracter´ ıstica, momentos y densidad de la
funci´ on de difusi´ on de saltos estoc´ astica. As´ ı, se encuentra evidencia de que
existen modelos de difusi´ on que pueden modelar bastante bien los procesos con
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estros ﬁnes el modelo aplicado a las tasas de inter´ es tiene una limitante. Los
posibles resultados en la modelaci´ on inclu´ ıan valores positivos y negativos para
las tasas, hecho que no es posible en la realidad de los mercados ﬁnancieros.
Ahora bien, si es cierto que no existen tasas de inter´ es negativas si podemos
aceptar rendimientos positivos y negativos. Es aqu´ ı donde toma mucha relevan-
cia el trabajo previo de Das. ¿Por qu´ e deber´ ıamos esperar que un modelo que
incluya saltos sea m´ as satisfactorio? ¿Ser´ a posible que en nuestros mercados los
niveles de bursatilidad, consecuencia de la oferta y demanda de los activos, sean
tan altos que mantengan continuidad en los precios? Existen crudas evidencias
estad´ ısticas que sugieren que lo anterior no sucede. La modelaci´ on con saltos
nos ayuda a tener mejores aproximaciones en series que muestran excesiva cur-
tosis y colas anchas. La volatilidad de las tasas de inter´ es es muy alta sobre
todo al t´ ermino del plazo y los cambios en las mismas demuestran considerable
sesgo y curtosis. El proceso estoc´ astico
2.1 El proceso estoc´ astico
En el apartado 2 del trabajo de Das se muestra el proceso estoc´ astico base que
se emplea de la siguiente forma:
dr = k(θ − r)dt + νdz+ Jdπ(h).
Donde θ es un par´ ametro de tendencia central para la tasa de inter´ es r que
revierte a la tasa k. Por lo tanto la tasa de inter´ es se explica con un drift
de reversi´ on a la media y dos t´ erminos variables; el primero es un proceso de
difusi´ on y el segundo es la incorporaci´ on de un proceso Poisson con salto variable
J.E si m p o r t a n t es e ˜ nalar que el coeﬁciente la varianza en la difusi´ on es ν2 yl a
llegada de los saltos est´ a gobernada por un proceso Poisson π con par´ ametro
de frecuencia dado por h que denota el n´ umero de saltos por a˜ no. Los procesos
de difusi´ on y Poisson son independientes, adem´ as de ser independientes de J al
mismo tiempo.
2.2 La funci´ on caracter´ ıstica
Para determinar el impacto de los saltos en las tasas de inter´ es se requiere un
an´ alisis de la distribuci´ on de probabilidad sobre un proceso de difusi´ on con
saltos y los momentos de esa distribuci´ on. La funci´ on caracter´ ıstica de los
procesos de difusi´ on con saltos ofrece la obtenci´ on no solo de la funci´ on de
densidad sino tambi´ en las funciones de los momentos. El ejercicio supone que
al inicio estamos en t = 0 y que a continuaci´ on estaremos en t = T.S e e s t ´ a
interesado en la distribuci´ on de r(T)d a d oq u ee lv a l o rd er se deﬁne en el tiempo
cero como r(0) = r0 = r. Se utiliza la ecuaci´ on de Kolmogorov inversa para la
obtenci´ on de la funci´ on caracter´ ıstica F(r;T =0 ;s) sujeta a la condici´ on:
F(r;T =0 ;s)=e x p ( isr) donde i =

(−1).
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Obteniendo la soluci´ on:












Teniendo la funci´ on caracter´ ıstica se procedi´ o a obtener las funciones de la
densidad y momentos para cualquier selecci´ on en la distribuci´ on de saltos.
2.3 Los Momentos
Para obtener los momentos se diferencio la funci´ on caracter´ ıstica sucesivamente
respecto de s para despu´ es encontrar el valor de la derivaci´ on cuando s =0 .
Denotamos μn para cualquier en´ esimo momento y Fn ser´ a la derivaci´ on en´ esima
de F con respecto de s por lo que Fn = ∂nF
∂rn entonces, μn = 1
in[Fn|s =0 ] .A s ´ ı
mismo, deﬁnimos E(Jn)c o nn =1 ,2,3,4c o m oe le n ´ esimo momento en el que

















































































Cualquier distribuci´ on con saltos donde los momentos son conocidos es ﬁnita y
admisible.
2.4 La funci´ on de densidad
La estimaci´ on con un proceso Poisson-Gaussiano en tiempo continuo requiere de
la funci´ on de probabilidad densidad condicional correspondiente a la funci´ on del
proceso de difusi´ on de saltos. Si t es el d´ ıa de hoy y τ es el tiempo del intervalo
entonces el horizonte de tiempo al ﬁnal se puede escribir como T = t+τ.A s ´ ı,
el autor aplicando la inversa de Fourier a la funci´ on caracter´ ıstica F(r(t),τ;s)
obtiene la funci´ on de densidad f(r(t),τ):






La estimaci´ on se obtiene usando m´ axima verosimilitud usando una serie de
tasas de inter´ es discreta r(t),t=0 ,...,T. Si a los intervalos entre las observa-
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maximizada es:












Re[exp(−isr(t +Δ ) ) F(r(t),Δ;s)]ds
2.5 Aproximaci´ on en tiempo discreto
Se estima una tasa de inter´ es Poisson-Gaussiana usando una aproximaci´ on de
bernoulli que nos dice que en cada momento del tiempo puede o no ocurrir un
salto. Tenemos la expresi´ on:
Δr = k(θ − r)Δt + νΔz + J(μ,γ2)Δπ(q)
d´ onde Δr es el rendimiento del activo, k es la tasa de reversi´ on del rendimiento,
θ es un par´ ametro de tendencia central, ν es la desviaci´ on est´ andar, Δz es el
movimiento browniano est´ andar, J(μ,γ2) es el shock del salto y Δπ(q)e se l
incremento poisson dado por una distribuci´ on bernoulli con par´ ametro q =
hΔ+O(Δt) cuando Δt → 0.
2.6 El modelo (tiempo discreto)
f[r(s)|r(t)] = q exp

−(r(s) − r(t) − k(θ − r(t))Δt − μ)2




2π (ν2Δt + γ2)
+(1 − q)exp







,s > t .
Ahora, la aproximaci´ on de Bernoulli se alcanza de la siguiente manera: deﬁni-
mos Yi = 1 si un salto ocurre y de lo contrario tenemos que Yi = 0 para toda
i =1 ,2,3,...,N y donde Δt = T/N para la serie que pasa por T. Entonces
tenemos que:
Pr[Yi =0 ]=1− hΔt + O(Δt)
Pr[Yi =1 ]=hΔt + O(Δt)Δ t → 0
Pr[Yi > 1] = P(Δt).
Ahora, denotemos M =
N
i=1 Yi done M es distribuida binomial y es la suma
de las variables Bernoulli independientes. Para x eventos tenemos que,
Pr[M = x]=CN
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Entonces, tenemos que la aproximaci´ on de Bernoulli converge con la densidad
del proceso de Poisson. El modelo descuida el hecho de que al trabajar con
tasas de inter´ es que pueden en alg´ un momento pueden para el modelo adquirir
valores negativos hecho que en la realidad no es posible. As´ ı, se corrige este
error reemplazando los valores de tasas de inter´ es por los rendimientos en activos
nacionales mismos que si pueden llegar a presentar valores tanto positivos como
negativos. Claro que no queremos ´ unicamente tener un punto de vista para
conﬁrmar la utilidad de una distribuci´ on y es por eso que incorporaremos dos
c´ alculos m´ as. Primero incorporaremos a nuestro modelo base un componente
ARCH para modelar la volatilidad:
ν(s +Δ t)2 = a0 + a1[r(s) − E(r(s))]2
Ahora tenemos que estimar nuevos par´ ametros a0 y a1. Finalmente, probaremos
como nos ajusta un proceso ARCH Gaussiano puro y compararemos nuestras
tres posibilidades.
3. Aplicaci´ on emp´ ırica
Se escogieron 11 activos tomando de cada uno la serie comprendida a partir
del 1 de enero de 1994 hasta el 31 de diciembre del 2004. La hip´ otesis nula se
deﬁne como que los activos nacionales seleccionados ajustan a modelos Poisson-
Gaussianos con un 95% de conﬁabilidad.
La hip´ otesis alternativa es que las series ajusten los mejor para uno de los
modelos alternativos (Gaussiano, Poisson-Gaussiano ARCH o ARCH).
Veamos en el cuadro uno el comportamiento de los primeros cuatro mo-
mentos de las series de rendimientos:
Cuadro 1
Momentos de los incrementos de los rendimientos de los activos
Media Varianza Sesgo Curtosis
MASECA 0.000144 0.000139 0.663113 7.946081
VITRO -0.00018 0.000212 0.16907 4.612304
ALFA 0.000346 0.00014 0.35862 6.274714
CEMENTOS CHI 0.000339 0.000156 0.623742 11.97588
SORIANA 0.000458 0.00012 0.197454 2.395316
BANORTE 0.000291 0.000206 -1.21452 29.31402
INBURSA 0.000315 0.000103 0.210359 5.2599
CONTINEN 0.000398 0.000125 0.239374 2.424389
DESC 0.000099 0.000170 0.352506 4.341103
PE˜ NOLES 0.000395 0.000143 0.12628 6.951944
ELECTRA 0.000254 0.000194 0.084229 5.62941
Es importante ver como los valores en la columna del cuarto momento
superan por mucho el valor correspondiente al de una distribuci´ on normal.
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Se incluye el valor de los par´ ametros y sus errores est´ andar entre par´ entesis,
adem´ as del valor de verosimilitud (log-likelihood).
Cuadro 2
Estimaci´ on del modelo Poisson-Gaussiano
κ θ ν μ
MASECA -0.0014 1.1786 8.0979 0.0009
(.06931) (.005078) (.021611) (.18807)
VITRO -183.699 0.985 409.7319 -141.323
(.019891) (.032312) (.019927) (.019871)
ALFA .0302 -46.9609 72.3008 3.1973
(.007917) (.013328) (.011743) (.019855)
CEMENTOS CHI -0.0042 1.9413 9.7405 0.0016
(.067837) (.013752) (.036278) (.027076)
SORIANA 0.0227 -117.202 147.9133 5.0552
(.00975) (.019362) (.013902) (.020187)
BANORTE -178.744 0.9135 394.3696 -107.825
(.023551) (.032815) (.021481) (.020918)
INBURSA -0.0003 -0.1699 10.7267 0
(.015137) (.018513) (.009484) (.051273)
CONTINEN -0.0009 16.9366 18.7241 0.0139
(.002797) (.012637) (.008859) (.04167)
DESC 0.1048 -187.536 147.0128 28.7696
(.00672) (.018023) (.021626) (.019923)
PE˜ NOLES 0.0232 -52.2402 64.2077 4.2898
(.006284) (.014196) (.012814) (.020209)
ELECTRA 0.0372 -128.917 156.4107 9.6107
(.010295) (.019135) (.016534) (.020782)
Cuadro 2 (Continua)
Estimaci´ on del modelo Poisson-Gaussiano
γ q Log-Likelihood
MASECA -2.7449 0.1 0.00064
(.043594) (.020567)
VITRO 87.4553 0.5 0.1
(.019867) (.019865)
ALFA 2.4698 .4709 .0034
(.019856) (.0198)
CEMENTOS CHI 2.5148 0.883 0.0004
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Cuadro 2 (Continua)
Estimaci´ on del modelo Poisson-Gaussiano
γ q Log-Likelihood
SORIANA 4.1334 0.5403 0.0010
(.020188) (.019934)
BANORTE 75.0643 0.3 0.0802
(.020874) (.020851)
INBURSA 1.3167 0.4 0.0002
(.020905) (.020912)
CONTINEN 10.2461 0.9999 0.00004
(.001873) (0)
DESC 22.7448 0.7 0.02710
(.019962) (.019973)
PE˜ NOLES 2.8746 0.3 0.00710
(.020218) (.020228)
ELECTRA 9.4877 0.5124 0.00280
(.020787) (.020801)
El cuadro tres contiene los resultados para el modelo ARCH Poisson-
Gaussiano.
Cuadro 3
Estimaci´ on del modelo ARCH Poisson-Gaussiano
κ θ μ γ
MASECA -0.0001 -3.6415 -0.0002 4.8879
(.004799) (.016431) (.022828) (.018184)
VITRO -0.0007 0.8425 -0.0008 38.0478
(.165358) (.010301) (.16696) (.183086)
ALFA 0.0002 4.9373 0.0003 1.442
(.016417) (.003184) (.050781) (.019889)
CEMENTOS CHI -0.153 -5.8137 -1.1788 134.2507
(.001403) (.000202) (000482) (.)
SORIANA -0.0013 -11.4097 -0.0289 41.7938
(.000103) (.000249) (.000234) (.000363)
BANORTE -0.0025 -0.5222 -0.0036 10.665
(.000753) (.001321) (.001507) (.001136)
INBURSA 0.0004 -316.4096 0.4795 191.5677
(0) (.000376) (0) (.000225)
CONTINEN 0 -81.2025 0.0012 29.9721
(.007264) (.143663) (.617036) (.051674)
DESC 0.0162 -53.5109 0.9191 46.6795
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Cuadro 3
Estimaci´ on del modelo ARCH Poisson-Gaussiano
κ θ μ γ
PE˜ NOLES 0.0003 4.8749 0 1.1899
(.013646) (.009477) (.054577) (.022361)
ELECTRA -0.0001 5.5685 0.0004 6.3482
(.031592) (.006933) (.111602) (.029981)
Cuadro 3 (Continua)
Estimaci´ on del modelo ARCH Poisson-Gaussiano
Q a0 a1 Log-
Likelihood
MASECA 0.8573 7.1571 2.3965 0.00290
(.004262) (.032129) (.020545)
VITRO 0.5 49.202 18.418 0.000023
(.019863) (.136893) (.057445)
ALFA 0.2357 17.1615 8.2928 0.00023
(.004873) (.013131) (.021239)
CEMENTOS CHI 1 44.555 41.1693 0.0000017
(0) (.000662) (.000776)
SORIANA 0.9999 9.5173 25.9715 0.0000085
(.00001) (.000204) (.000265)
BANORTE 0.9983 4.7278 3.378 0.0008
(.000016) (.001693) (.0006928)
INBURSA 0.4 249.7866 235.6428
(.000002) (.000291) (.0002761) 0.000010
CONTINEN 0.5 112.5202 33.6485
(.020499) (.021704) (.034242) 0.00001
DESC 1 22.4288 116.7212 0.00000404
(.00003) (.00009) (.00035)
PE˜ NOLES 0.1 15.8737 5.5144 0.00027
(.02023) (.027674) (.076401)
ELECTRA 0.5 17.9397 32.3036 0.00008
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Cuadro 4
Estimaci´ on del modelo ARCH-Gaussiano
κ θ a0
MASECA -0.0011 0.3221 16.6557
(.042203) (.003805) (.014989)
VITRO 0 -99.2026 100.877
(0) (.001723) (.001665)
ALFA 0 -239.149 199.8691
(.00273) (.015954) (.012985)
CEMENTOS CHI 0 0.0024 0.2498
(0.00000209 ) (0.00000066) (0.00001481)
SORIANA 0 -221.9763 179.9072
(.002586) (.016708) (.012885)
BANORTE -0.0027 0.7504 10.407
(.023856) (.003388) (.021392)
INBURSA 0.0009 2.2066 12.1917
(.038554) (.003455) (.039588)
CONTINEN -0.0001 -9.1785 23.1702
(.00362) (.006532) (.00734)
DESC NA NA NA
PE˜ NOLES 0 -215.5053 187.4776
(.002861) (.016176) (.013485)
ELECTRA 0.0001 7.1465 22.0021
(.01276) (.005267) (.011539)
Cuadro 4 (Continua)









CEMENTOS CHI 3.9827 0.0000001
(0.0002938)
SORIANA 179.9072 0.0000004
(.012885)Aplicaci´ on de procesos poisson-gaussianos 147
Cuadro 4 (Continua)














Finalmente se presenta en el cuadro los resultados que corresponden al modelo
ARCH-Gaussiano, mismo que es el m´ as sencillo de los tres.
4. Conclusiones
Tenemos que de los 11 activos estudiados, 9 aceptan la hip´ otesis nula que
recordemos dec´ ıa que: “Que los activos nacionales seleccionados ajustan a mo-
delos poisson-gaussianos con un 95% de conﬁabilidad”. Por lo tanto aceptamos
la hip´ otesis nula en un 81.81%. As´ ı, podemos decir que estamos ante un modelo
que ciertamente funciona con las series de activos mexicanos. Estamos usando
modelos anidados lo que nos permite llegar a conclusiones previas a observar
detenidamente cada uno de nuestros activos. Tenemos en primer lugar el mo-
delo ARCH-Gaussiano-Poisson que es el modelo parteaguas de nuestro trabajo.
De ah´ ı se desprende el modelo Gaussiano-Poisson. Por otra de las ramas del
mismo modelo se desprende el modelo ARCH-Gaussiano. Hemos comentado
los resultados de nuestros once activos y hemos visto como m´ as del 80% de los
mismos ajustaron al modelo Poisson-Gaussiano por lo que aceptamos nuestra
hip´ otesis nula. Claro que debido a lo anidado de los modelos tambi´ en obtuvi-
mos series que ajustaban con nuestros modelos alternativos. As´ ı, es importante
que veamos los casos de MASECA, INBURSA y CONTINENTAL que inclusive
para el segundo caso ajust´ o perfectamente para dos de los modelos propuestos.
Hemos pasado por toda una reﬂexi´ on de la teor´ ıa ﬁnanciera viendo como los
supuestos de normalidad prevalecen en todo momento. El hombre a´ un no es
c a p a zd ec r e a ru n as e r i ed en ´ umeros aleatorios, sin embargo sigue buscando
modelar series de tiempo, series que contienen un componente aleatorio que no
necesariamente se distribuye normalmente. Tanto para el caso de los modelos
de derivados como en los modelos de tasas hemos visto como todos los c´ alculos
se hacen con supuestos de normalidad, inclusive vimos como algunos modelos
involucran en sus c´ alculos distribuciones Ji-cuadrada no centrales (El modelo
de tasa corta de Cox, Ingersoll y Ross ) pero a´ un as´ ı no resuelven el problema
para el caso mexicano. Lo anterior es un impedimento ya que solamente en la148 Revista de Administraci´ on, Finanzas y Econom´ ıa
medida en que seamos m´ as exactos con nuestros c´ alculos para determinar el
precio de una opci´ on ya sea americana o europea o para explicar el compor-
tamiento de la tasa corta, ser´ a que el mercado conf´ ıe m´ as en usar productos
ﬁnancieros en su vida cotidiana.
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